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基于IEWT-FE-BO-LSTM 模型的超短期风功率预测
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摘要:
 

为提高超短期风功率预测精度,提出一种基于IEWT-FE-BO-LSTM的组合风功率预测模型,首先利用

改进经验小波分解(IEWT)对历史风功率数据进行分解;然后引入模糊熵(FE)算法对各分解子模态进行复杂

度计算重组子模态;再对各个重组分量分别建立基于长短时神经网络(LSTM)的预测模型,利用贝叶斯优化

算法(BO)进行超参数组合,解决人为调参导致训练结果不佳的问题;最后通过历史风电场数据进行算例分

析。结果表明,IEWT-FE-BO-LSTM模型对超短期风功率有较高的预测精度和预测效率。
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1 引言

“十三五”以来,全国累计并网风电装机容量

逐年提高[1],风功率预测可有效地制定电力调度

计划,从而在一定程度上提高风电的市场竞争力,
因此提高风功率预测的精度更具有现实意义[2]。
风功率序列具有不确定性、波动性大的特点,

YAN
 

JIANG等[3]利用波形分解与机器学习算法

相结合的组合预测方法将风功率序列进行分解从

而可有效提高预测精度[4],克服风功率的波动性

和非平稳特性。目前主要的分解方法有经验模态

分解(EMD)、完全自适应噪声集合经验模态分解

(CEEMDAN)
 

、经验小波分解(EWT)等,EMD
已被 验 证 在 分 解 时 会 产 生 模 态 混 叠 现 象;

 

CEEMDAN将含噪声较多的分量直接舍弃,易造

成信息缺失;EWT方法处理频谱较复杂的信号

容易因边界划分不当,从而频谱泄漏和噪声污染

带来的局部无效峰值导致“过切分”现象,对子模

态数难以把控从而影响组合预测模型的效率。为

此,本文提出一种基于IEWT-FE-BO-LSTM 的

组合风功率预测模型,即采用改进经验小波方法,
在傅里叶谱上根据试验数据集制定划分规则,确
定各带通滤波器的边界,剔除噪声分量并利用模

糊熵(FE)重构子模态从而提高整体预测效率,选
用LSTM[5]作为基础训练模型,但其人为调试训

练参数缺乏可靠性且计算效率低,引入BO算法,
其在未知黑箱函数的情况下,通过猜测黑箱函数

求一个可接受的最大值,自适应调节模型的参数

以进行优化,并通过历史风电场数据进行仿真验

证。结果表明,该组合预测模型解决了传统分解

易发生模态混叠的同时,也解决了EWT方法容

易出现的频谱“过分切”现象,提高了模型的预测

效率及精度。

2 研究方法

2.1 IEWT 方法

虽然EWT方法[6]克服了EMD、EEMD方法

由于信号时频尺度不连续引发的模态混叠问题及

过包络和欠包络的问题,但在处理频谱较复杂的

信号容易出现频谱“过切分”现象,所以本文在

EWT原理基础上进行改进,利用局部最小最大

值方法预先对频谱包络进行峰值检测从而获取频

谱包络线,将各谷值之间的峰值区域进行预划分,
并设定如下规则对分割边界进行调整的同时消除

噪声干扰:①跨度大于总长度的 1
10n

(n 为划分区



间数量,根据数据复杂度预先设定)或频带中的最

大值小于前一频带平均值的频带为噪声分量。②
噪声分量不多于子模态数量的1/4。③子模态数

量不多于传统EMD方法所得分量数的2倍。改

进过后的IEWT方法更具有灵活性和鲁棒性。
2.2 FE算法

虽然EWT和IEWT方法较EMD方法克服

了模态混叠及过包络和欠包络的问题,但是传统

EWT方法应用于分解风功率数据序列这样不确

定性、波动性大的数据序列将得到更多的子模态,
从而增大整体预测复杂度。为了提高模型预测效

率,从考量各子模态相关 性 切 入,
 

FE 对 传 统

EWT方法分解所得子模态分别计算复杂度,考
量其相关性从而对各子模态进行重组。FE衡量

新模式产生的概率大小,测度值越大,新模式产生

的概率越大,即序列复杂度越大[7]。对给定N 维

时间序列X 进行相空间重构,得到时间序列Y:

Y(i)= [x(i),x(i+1),…,x(i+m-1)]-x0(i)
(1)

式中,m 为嵌入维。
定义时间序列Y(i)、Y(j)之间距离为:

dm
i,j = max

k∈(0,m-1)
|(x(i+k)-x0(i))-

(x(j+k)-x0(j))| (2)
式中,k为0~m-1的任意数。

引入 模 糊 隶 属 函 数,利 用 模 糊 函 数 计 算

Y(i)、Y(j)之间相似度Dm
i,j:

Dm
i,j =exp[-(dm

i,j)n/r] (3)
式中,r为相似容限度;i,i=1,2,…,N-m+1,
且i≠j。

定义:

ψm(r)=
1

N -m+1∑
N-m+1

i=1

1
N -m ∑

N-m+1

j=1,j≠i
Dm

i,j  
(4)

式中,N 为N 维数列。
原时间序列FE为:

FuzzyEn(m,r)=lim
N→∞
[Inψm(r)-Inψm+1(r)]

(5)
有限时间序列FE估计为:

FuzzyEn(m,r,N)=Inψm(r)-Inψm+1(r) (6)

2.3 BO-LSTM 时间序列预测

2.3.1 贝叶斯优化算法

贝叶斯优化有两个核心过程,即先验函数

(PF)与采集函数(AC);AC用来完成探测与开发

的平衡,主要包括EI(Expected
 

Improvement)、

PI(Probability
 

of
 

Improvement)、UCB(Upper
 

Confidence
 

Bound)几种函数。PI原理为找到未

知点的函数值比f(x+)大的概率,取这些点中概

率最大的点,但不考虑差值。EI函数求得未知点

函数值比f(x+)大的数学期望,解决了PI未考

虑未知点与最大点差值的问题[8]。
2.3.2 基于BO的LSTM模型

选用BO 算法对 LSTM 超参数进行优化,

BO算法的核心思想在于利用PF逼近未知目标

函数的后验分布,然后根据分布选择下一个采样

的超参数组合。为尽量接近真实目标函数,BO
采用代理模型(主要使用高斯过程回归)。高斯过

程回归算法定义了PF,可用来合并关于目标函数

的先验信息(平滑度等)。本文方法流程见图1。
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图1 IEWT-FE-BO-LSTM预测流程图

Fig.1 IEWT-FE-BO-LSTM
 

prediction
 

process
 

diagram

2.4 模型评价指标

(1)均方根误差(RRMSE):

RRMSE=
1
m∑

m

i=1

(yi -̂yi)2 (7)

式中,m 为预测量数量;yi 为实际值;̂yi 为预测

值。
(2)平均绝对百分比误差(M MAPE):

M MAPE=
1
m∑

m

i=1

yi -̂yi

yi  ×100% (8)

(3)均方百分比误差(M MSPE):

M MSPE=
1
m∑

m

i=1

yi -̂yi

yi  
2

(9)

3 算例分析

3.1 样本生成与预处理

本文所有算例仿真均在Intel
 

Core
 

i7-9700K
 

CPU
 

@
 

3.60G
 

Hz、16GB
 

RAM、RTX2080的硬

件环 境 下 进 行 测 试 仿 真。仿 真 软 件 使 用
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Matlab2019a对深度神经网络进行搭建。采用江

苏省某风电场所提供的2016年1~2月风功率出

力实际数据作为数据集来划分训练集和测试集,
其采样周期为15

 

min。为体现本文预测方法的

应用广泛性,在数据集中随机选取一组连续数据,
选取400个风功率数据点作为样本,其中前300
个数据点作为训练集,后100个作为测试集以验

证模型仿真的预测结果,功率曲线见图2。
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图2 风功率曲线图

Fig.2 Wind
 

power
 

curve

3.2 预处理模型

3.2.1 IMF分量最大数量预设

为验证EWT分解的IMF分量个数的合理

性,利用EWT-LSTM模型预先对分量数设置为

5、6、7、8、9分别建模仿真对照,验证结果见表1。
由表1可知,5个IMF分量无法有效利用EWT
方法进行最优分解,而随着分量数的增加,其在最

终结果的表现上差距不大,但设置为8个分量明

显最优,所以本文EWT方法的IMF分量最大数

量预设为8。
表1 IMF数量设置合理性对比

Tab.1 Comparison
 

of
 

rationality
 

of
 

IMF
 

quantity
 

setting
分量数 RRMSE 分量数 RRMSE

5 20.437
 

9 8 13.413
 

4
6 14.597

 

0 9 14.247
 

1
7 14.597
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图3 IEWT频谱边界划分

Fig.3 Division
 

of
 

IEWT
 

spectrum

3.2.2 IEWT分解分析

利用本文IEWT方法对风功率序列进行预

分解确定其频谱划分边界,划分结果见图3,对原

始风功率序列进行分解,得到7个IMF分量和一

个余量,按照其分解所得模态频率大小可分为高、
中、低频。同时为验证方法的优越性,使用文献

[9]中提出的CEEMDAN及EMD方法对原始风

功率序列进行分解,分别得到8个IMF分量、1
个余量和5个IMF分量、1个余量。IEWT方法

子模块数明显少于CEEMDAN方法,即需建立

子预测模型的数量更少,预测效率更优。对比可

见,IEWT方法减小了模态混叠现象,有效分离了

高频振荡及低频基础信号。IEWT的高频信号出

现在了IMF3~IMF8,而高频信号的幅值波动明

显小于EMD分解的高频信号IMF1、IMF2,可见

IEWT分解可将高频大幅信号有效分解为高频小幅

信号,从而降低了各IMF分量预测的难度。
3.2.3 FE子模块重构

本文设置FE参数n 为2,参数r为0.15,其
重构结果见表2。由表2可知,将8个原始EWT
子模态重构为6个新分量,降低了子预测模型的

数量,可提高其总预测效率。
表2 子模块重构

Tab.2 IMF
 

reconfiguration
重构分量 初始模态分量 重构分量 初始模态分量

分量1 IMF6、IMF7、IMF8 分量4 IMF3
分量2 IMF1 分量5 IMF4
分量3 IMF2 分量6 IMF5

3.3 IEWT-FE-BO-LSTM 组合超短期风功率预测

对IEWT算法所分解的各个IMF分量经过

FE重构分量后分别建立LSTM 时序预测模型,

LSTM设置提前2步预测,最大迭代次数设置为

300,根据测试各优化器选用下误差对比后选用

Adam算法优化器,其模型的收敛速度最快,预测

误差指标表现最佳,具体各优化器误差指标表现

结果见表3,最后利用BO算法对LSTM 进行优

化以自适应进行参数选择。
表3 各LSTM优化器选择下预测误差指标对比

Tab.3 Comparison
 

of
 

prediction
 

error
 

indicators
 

under
 

the
 

selection
 

of
 

each
 

LSTM
 

optimizer
算法优化器 RRMSE/% MMAPE/% MMSPE/%
Rmsprop 12.183

 

0 1.662
 

9 1.945
 

6
Sgdm 11.883

 

9 1.225
 

5 1.579
 

1
Adam 11.378

 

0 1.130
 

5 1.458
 

6

  为验证本文所提出模型的有效性,分别使用

文献[10]中所提的传统预测模型Elman、LSTM、

EMD-LSTM、文 献 [9]中 CEEMDAN-LSTM、

EWT-LSTM及递增加入本文建模方法的模型预

测风功率序列,并与本文所提模型进行对比,最终

预测结果见表4。
由表4可知,与单一LSTM 模型预测相比,

CEEMDAN-LSTM组合模型预测的误差指标表

现良好,明显降低了误差;而利用EWT波形分

解,将高频大幅信号有效分解为高频小幅信号,从
而降低了各IMF分量预测的难度,提高了预测精

·912·



表4 各模型预测误差指标对比
Tab.4 Comparison

 

of
 

prediction
 

error
 

indexes
 

of
 

each
 

model
模型 RRMSE/% MMAPE/% MMSPE/%
Elman 64.407

 

3 6.051
 

8 8.544
 

8
LSTM 37.719

 

2 3.658
 

3 1.133
 

4
BO-LSTM 32.366

 

6 3.819
 

5 0.889
 

1
EMD-LSTM 21.690

 

7 2.240
 

4 2.900
 

3
CEEMDAN-LSTM 19.555

 

7 1.802
 

3 2.630
 

8
EWT-LSTM 15.789

 

4 1.541
 

2 2.124
 

8
IEWT-LSTM 13.413

 

4 1.381
 

8 1.963
 

8
IEWT-BO-LSTM 11.378

 

0 1.130
 

5 1.458
 

6
IEWT-FE-BO-LSTM 11.569

 

4 1.216
 

8 1.676
 

2

度,而IEWT方法与传统EWT方法相比,有效根

据数据结构控制了频谱划分,在结果上预测精度

明显更高,验证了IEWT方法的有效性,与EMD-
LSTM 组 合 预 测 模 型 相 比,其 RRMSE、M MAPE、

M MSPE 分别降低了38.16%、38.22%、32.29%,
而文献[9]方法虽在EMD-LSTM 的基础上有所

改善,但精确程度离本文方法仍有差距,验证了

IEWT方法对于风功率数据这种不确定性波动大

的时间序列数据预测的有效性。经过BO算法优

化的模型预测误差明显降低,在IEWT-LSTM 的

基 础 上,IEWT-BO-LSTM 的 RRMSE、M MAPE、

M MSPE 分别降低了15.17%、18.19%、25.73%,
对比其他预测方法,其预测精度得到大幅改善,验
证了本文方法的有效性。在重构IMF分量后所

搭建的IEWT-FE-BO-LSTM模型与重构分量前

的预测模型相比,由于经过了模态重组,降低了分

量数,减少了2个分量训练模型,从而提高了预测

效率,且在预测精度上也仅有1.682
 

1%的误差,
在保证预测精度的同时提高了模型的总体预测效

率。最终风功率预测曲线见图4。

4 结论
 

本文提出的基于IEWT-FE-BO-LSTM 的组

合风功率预测模型可有效解决传统分解方法的模

态混叠现象及频谱“过分切”现象,控制了子模
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图4 超短期风功率预测曲线图

Fig.4 Ultra
 

short
 

term
 

wind
 

power
 

prediction
 

curve

态数量,在保证预测精度的同时提高了模型的总

体预测效率。
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Ultra-short-term
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Abstract:

 

In
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

ultra
 

short-term
 

wind
 

power,
 

a
 

combined
 

wind
 

power
 

predic-
tion

 

model
 

based
 

on
 

IEWT-FE-BO-LSTM
 

was
 

proposed.
 

Firstly,
 

an
 

improved
 

empirical
 

wavelet
 

decomposition
 

(IEWT)
 

was
 

used
 

to
 

decompose
 

the
 

historical
 

wind
 

power
 

data.
 

The
 

Fuzzy
 

Entropy
 

(FE)
 

algorithm
 

was
 

introduced
 

to
 

calculate
 

the
 

complexity
 

of
 

each
 

decomposed
 

submodel
 

and
 

reconstruct
 

the
 

submodel.
 

For
 

each
 

recostructed
 

component,
 

a
 

predic-
tion

 

model
 

based
 

on
 

long
 

short
 

term
 

neural
 

network
 

(LSTM)
 

was
 

established.
 

Bayesian
 

optimization
 

algorithm
 

(BO)
 

was
 

used
 

for
 

hyper
 

parameters
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

poor
 

training
 

results
 

caused
 

by
 

manual
 

parameter
 

adjustment.
 

The
 

ex-
ample

 

analysis
 

based
 

on
 

historical
 

wind
 

farm
 

data
 

shows
 

that
 

the
 

IEWT-FE-BO-LSTM
 

model
 

has
 

high
 

prediction
 

accuracy
 

and
 

efficiency
 

for
 

ultra
 

short-term
 

wind
 

power.
Key

 

words:
 

ultra
 

short-term
 

wind
 

power
 

prediction;
 

improved
 

empirical
 

wavelet
 

transform;
 

fuzzy
 

entropy;
 

Bayesian
 

optimization
 

algorithm
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